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摘  要：深度学习在感知智能上的不断突破推动了人工智能在各领域的广泛应用。但在实际落地过程中，只有把

感知智能提高到更高层的认知智能，才能更好地满足日益复杂的应用需求。神经符号学将擅长感知任务的神经网

络方法和擅长推理任务的逻辑符号学有机地融合在一起，是实现高层认知智能的途径之一。基于此，提出了一套

神经符号学的实用框架 NSFOL，并基于 NSFOL 实现了机器人任务规划、自学习机器人运动规划和教育实验视频

评估 3 个典型应用。实验结果表明，尽管 NSFOL 尚未完善，但是它已经能够很好地支持相关应用，在可学习、

可推理、可解释和可泛化方面具备一定的优势。希望通过阐述神经符号学的阶段性研究成果，激发更多的思考和

研究，共同推动神经符号学的发展。 
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Abstract: The continuous breakthrough of deep learning in perception has promoted the application of AI in vari-
ous fields. It is found that we can not meet the requirements without improving the intelligence from perception 
level to higher cognition level. NeuroSymbolic learning can seamlessly integrate neural network methods, that are 
good at perception tasks, and logical symbolic methods, that are good at reasoning tasks. Therefore, it is one of the 
best candidates to achieve high-level cognitive intelligence. A practical framework for NeuroSymbolic learning: 
NSFOL was proposed. Moreover, three typical applications based on NSFOL: robot motion planning, robot task 
planning and video evaluation for educational experiment were presented. Experiments show that NSFOL can sup-
port these three specific applications successfully. Moreover, these implementations have advantages in learn ability, 
reasonability, interpretability and generalizability. Hope to stimulate more thinking and research to jointly promote 
research in NeuroSymbolic learning by sharing our preliminary studies in this direction.  
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0  引言 

近年来，在深度学习和大数据的驱动下，人

工智能取得了突破性的进展，在一些特定领域（尤

其是计算机视觉任务）的准确率甚至超过了人类。

因此，人工智能也被尝试应用于不同的领域，以
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减少日益增长的人力成本。然而在实际落地的过

程中，与人类智能相比，目前的人工智能技术尚

有诸多不足。究其原因，目前的人工智能尚处于

感知层次，认知能力的不足成为制约人工智能发

展的关键瓶颈。只有将感知层次提高到认知层次，

才能更好地满足各种应用的需求。感知与认知的

主要区别在于，感知能力是指通过感官看到、听

到或感受到某些具体事物的能力，而认知能力则

基于已有的知识对感知到的信息进行加工、整理

以支持决策。感知和认知是两个具有内在联系的

概念，人类智能将感知智能和认知智能无缝地融

合在一起，不仅能获取和正确解析外界环境信息，

还能高效鲁棒地对接下来产生的行为做出合适的

决策和规划。在现有的计算机理论中，深度学习

和符号逻辑分别能够很好地对感知智能和认知智

能进行建模和表示。但是，这两套理论尚不能无

缝地衔接在一起。可微计算[1]和双系统理论[2]为这

种融合打开了一扇新的大门，引发了学界的广泛

关注，因此，神经符号学应运而生，其被认为是

第三代人工智能[3]。 
前两代人工智能分别以基于符号推理的方法

和基于神经网络的方法为代表。基于符号推理的方

法先通过符号化将知识和逻辑表示成符号和规则，

然后基于已有事实，利用逻辑规则进行推理，完成

决策过程。基于符号推理的方法能够较好地解决认

知智能的问题，具有一定的可解释性和可靠性。由

于这类方法是以结构化的知识为基础的计算范式，

需要人工预先定义所需的逻辑符号，这极大地限制

了它的应用范围。基于神经网络的方法本质上是数

据驱动的计算范式。基于神经网络的方法针对具体

的问题设计对应规模的网络模型，然后收集大量目

标数据（主要是非结构化数据，如图像、视频等），

最后通过反向传播算法，训练得到神经网络的模型

参数。在数据和算力的加持下，基于神经网络的方

法在图像处理、语音识别等领域取得了丰硕的成

果，很好地解决了感知智能问题。 
为了让人工智能能够像人类智能一样，近年来

一些研究工作开始探讨第三代人工智能[1-4]，将前两

代人工智能融合在一起，取长补短。目前两者结合

的主要挑战在于基于神经网络的方法和基于符号

推理的方法在不同空间中进行操作，一个是连续的

向量空间，一个是离散的符号空间，因此必须借助

新的数学工具才能将二者结合起来。神经符号学的

目标是将通过概率学习实现的低层感知能力与通过

逻辑系统实现的高层推理能力紧密结合在一起[3,5]，

通过神经网络实现感知和识别，将非结构化信息直

接映射成准符号信息，整个过程无须人工介入。高

层的逻辑推理基于准符号信息进行，从而完成规划、

类比等任务，甚至基于高层反向推理提升低层识别

精度和降低低层感知模块的识别难度。神经符号学

的方法在一些应用领域都取得了不错的成果[3,6-7]，各

项研究工作在状态表示和融合方法上各有千秋，目前

还没有形成统一的解决方案，因此神经符号学仍是一

个新兴的研究热点和难点。本文第 1 节对现有神经符

号学方法进行分析，第 2 节提出一个较为实用的理论

框架，第3 节介绍基于该框架的3 个典型应用，第4 节

总结全文。 

1  神经符号学简介 

神经符号学的基本方法是构建一个准符号空

间。该符号空间具备两个特性：一是该空间中的符

号具有一定的语义信息，人们不仅可以理解后续的

推理过程，还可以把已有的知识编码进这个空间，

帮助后续的运算；二是该空间是连续的，这个特点

与传统的符号空间存在明显的差异。准符号空间中

的运算都是可微的，即反向传播算法在该空间中依

然有效，后续可以通过实践中采集到的数据进一步

学习和修正相关参数。准符号空间可以位于系统的

不同位置，以更好地满足不同的应用需求。目前国

内外研究学者提出了多种神经符号学的研究框架，

本文根据该准符号空间在系统中的不同位置，将神

经符号学系统分为两类：推理导向的神经符号学和

学习导向[8]的神经符号学，如图 1 所示。 
推理导向的神经符号学基本原理如图 1（a）所

示。推理导向的神经符号学通过神经网络处理非结

构化数据，将非结构化数据转换为多维特征向量，

并将该特征向量作为准符号输入推理引擎[9-12]。由

于输入特征向量在空间的表示是连续的，推理引擎

通常需要先将符号逻辑扩展为概率逻辑，才能支持

在连续空间上的推理。值得一提的是，这里的推理

引擎不仅能够提供正向推理的能力，还能够提供反

向推理的能力。在执行任务的过程中，由于推理引

擎的存在，系统不仅知道自己要做什么，还知道这

样做的原因以及期望的结果。当真实结果与预期结

果不一致时，该系统可以通过反向推理推导出出问

题的步骤，对应的结果可以作为前端神经网络的标
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记真值（ground-truth），帮助神经网络修正模型

参数[12]。 
学习导向的神经符号学的主体同样是神经网络，

即用神经网络直接处理非结构化的输入数据，并输出

期望的结果。与传统神经网络不同，学习导向的神经

符号学在训练过程中引入了知识[8,13-15]。图 1（b）是

学习导向的神经符号学的典型例子，在训练过程中该

方法基于神经网络得到非结构化数据中相关中间特

征表示的同时，也根据知识图谱获得对应的特征表

示（embedding），并通过定义损失函数将图像特征

与知识特征进行对齐。因此，这些对应神经网络识

别过程中获得的中间特征是与知识一致的，人们可

以通过这些特征理解最终的推理结果，甚至将这些

特征重新组合，识别没有训练过的事物。 
这两类方法都将神经网络和符号逻辑有机地

融合在一起，在可解释性、可靠性和泛化性等方面

取得了不错的进展。但这两种方法尚未形成统一的

理论，也就是说不能用简单的一套方法完成所有与

认知相关的任务，在实践中需要根据不同的应用场

景选择不同的方法。推理导向的神经符号学多用于

需要规划能力（planning）的应用中，如机器人任

务规划、检查操作规范等。学习导向的神经符号学

多用于需要类比能力（analogy）的识别任务中，如

小样本学习（ few-shot learning)、零样本学习

（zero-shot learning）等。 

2  NSFOL 框架 

基于推理导向的神经符号学，本文提出了基于

神经符号学的一阶逻辑框架——NSFOL 框架，如

图 2 所示，将神经符号学应用于机器人相关领域，

其主要目标是让机器人在理解场景后实现自主规

划，完成移动操作任务，甚至为人类主动提供服务。 

 
图 2  NSFOL 框架 

NSFOL 框架包含两个主要模块：基于神经符号

学的一阶逻辑模块和领域知识模块。一阶逻辑由于

其强大的描述能力已经得到了广泛的应用[16]。在一

阶逻辑中，原子语句是最基本的语句，它是由谓词

表示的物体的属性或关系；复杂语句是使用连接词

( , , , , )∧ ∨  → ↔ 组合原子语句而成的。一阶逻辑基于

原子语句和复杂语句完成对已知事实和规则的描

述，然后利用推理规则推理出新的结论。式（1）、
式（2）、式（3）展示了常见的 3 种推理规则：假

言 推 理 （ modus ponens ， MP ）、 合 取 介 入

（and-introduction，AI）和全称消去（universal eli-
mination，UE）。可见，谓词是一阶逻辑系统中关键

的一环。传统的一阶逻辑模块在定义谓词时需要明

确地解释它何时为真，何时为假，以方便后续的推

理。基于神经符号学的一阶逻辑模块将一阶逻辑中

的谓词扩展为神经谓词，即以神经网络的方式分析

物体属性或物体间的关系。例如： on( , )A B 和

clear( )A 是规划问题中常用的两个谓词。 on( , )A B
描述物体 A 是否在物体 B 上面， clear( )A 描述物体

A上方是否有其他物体。由于基于传统符号的方法

 
图 1  神经符号学方法分类 
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难以实现谓词与物理世界的直接关联，需要不断地

细化谓词的定义才能实现与传感器数据的一一对

应。假设物体 A 和 B 是二维空间物体，且存在谓词

min max min max() () () ()X X Y Y、 、 、 表示物体在空间中

( , )x y 坐标的最小值和最大值。on( , )B A 可以被细化成

min min max max max( ) ( ) ( ) ( ) ( )X B X A X B X A Y A =且 且≥ ≤

min ( )Y B 。可以看出，即使在二维空间中，这种定义

也是非常复杂的，需要有经验的人员才能完成。此外，

上述谓词的定义仅限于特定的实验环境，不同环境谓

词的定义可能不同。例如上文描述的“在……上”的

定义只适用于边界清晰、大小确定的积木世界，难以

在模糊、有噪声的环境中推广应用。 

 ,α α β
β
→  （1） 

 ,α β
α β∧

 （2） 

  
{ / }

x
x
α

α τ
∀  （3） 

针对上述问题，一些学者提出了神经谓词的

概念，通过神经网络的方式描述一阶逻辑系统中

的谓词。神经谓词可实现将非结构化的输入状态

（如相机拍摄到的图像信息）转换为可推理的符号

状态，即实现对连续非结构化数据的符号接地

（symbol grounding）。由于神经谓词的输出是连续

的向量，如果简单设定一个阈值完成映射工作，

则容易在系统中产生逻辑冲突，导致后续推理无

法进行。因此，还需要概率化和向量化的方式使

推理系统能够直接处理神经谓词的输出，这不仅

避免了无效状态的产生，还将推理系统扩展为一

个连续可微的推理系统，使得基于推理结果进行

学习成为可能（本文第 3.3 节介绍的应用充分利

用了这一特性）。 
笔者在实践中发现，引入领域知识可以进一

步提高基于神经符号学的一阶逻辑模块的可用

性。基于领域知识可以实现谓词的扩充（例如利

用时空常识基于“左”谓词扩充出“右”谓词）、

不可见信息的补充（例如利用物体无法瞬移的常

识，将曾经被遮挡的物体位置推理出来）以及产

生多条逻辑规则实现交叉验证（例如利用人类指

令中的冗余信息生成多个规则筛选目标物体，交

叉验证结果的正确性）。 

基于神经符号学的一阶逻辑模块和领域知识

模块相辅相成，将神经符号学理论转换成实用性较

高的工具框架。当然，要让 NSFOL 框架真正完善

起来仍道路漫长，还需要在实践中不断完善，补全

实现细节。 

3  NSFOL 应用探讨 

本文采用应用驱动的方式，逐步补全 NSFOL
中的实现细节，本节将介绍 3 个基于 NSFOL 框架

完成的典型应用。 
3.1  基于 NSFOL 的机器人任务规划 

机器人任务规划是指根据被操纵对象的初始

状态和目标状态，自主选择合理的动作序列改变机

器人和被操纵物体的状态，通过多步实现从初始状

态到目标状态的转移[17-18]。机器人任务规划是机器

人研究中的热点问题。目前，这类方法大部分以逻

辑推理为基础展开任务规划，通过对规划领域定义

语言（planning domain define language，PDDL）[19-21]

进行调整和扩展来更好地定义问题，实现针对问题

优化的解决方案[22-24]。这类研究的共同问题是需要

符号学专家预先定义系统状态的符号表示，并将其

作为规划器的输入，这极大地限制了应用范围。近

年来，部分学者尝试通过深度强化学习的方式实现

机器人任务规划[25-26]。由于深度学习通常需要大量

的数据才能训练出满足要求的规划器，目前大部分

的研究工作仍基于实验室场景（易于保证虚拟环境

和真实环境一致）完成。此外，由于数据获取难度

的限制，基于深度强化学习的机器人任务规划难以

用于长程任务的规划。 
本文选取了动力电池拆解这一极具挑战同时

非常有实际意义的任务进行 NSFOL 框架的应用研

究。随着大容量锂离子电池技术的成熟，越来越多的

汽车制造商将动力电池作为新能源汽车动力源[27]。动

力电池中含有的多种金属元素都是稀缺资源，处理

不当容易污染环境，这使得动力电池回收成为亟须

解决的问题[28]。目前动力电池的拆解回收仍采取人

工拆解为主，少量引入机器辅助拆解的方式[29-30]。

这种方式不仅低效，而且需要工人长期在恶劣的环

境中工作，用工成本和风险都很高。为了减少拆解

工作环境对拆解工人的伤害，提高经济和社会效

益，以应对大规模急速增加的拆解任务的工作量，

相关企业都在积极探索使用机器人自主智能化拆

解回收动力电池的可能性[31]。 
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动力电池拆解任务主要面临两个挑战。首先是

任务步骤多、环境动态性强，难以找到足够的数据

对机器人进行全流程动作序列的训练。其次是对可

解释性的要求较高，系统需要知道机器人当前正在

执行的任务、执行该任务的原因以及是否需要调度

到人工工作台帮助完成。由于任务复杂度较高，短

期内人机协同作业是必然的。 
基于 NSFOL 的机器人任务规划以动力电池拆

解回收任务为背景展开研究工作，系统框架如图 3
所示。图 3 的持续学习部分旨在通过反向推理实现

神经谓词的持续学习和更新。如第 2 节所述，系统

引入了神经谓词的概念，通过神经网络实现多模态

传感数据到符号状态的映射，并采用 PDDL 描述每

个拆解动作的原语，包括每个动作执行的前提条件

以及该动作执行完成后对环境的影响。基于逻辑的

最佳方案搜索模块根据当前状态和目标状态，使用

逻辑推理的方式自动地搜索出到达目标状态的动作

原语序列。机器人任务规划的整个过程具有一定的

可解释性。神经谓词的引入使得该规划方法不需要

人工完成符号抽象工作，而是根据输入传感数据自

主完成任务规划，进而控制机器人执行任务。值得

一提的是，在基于 NSFOL 的机器人任务规划中，神

经网络主要用于区分不同的状态得到神经谓词，而

不是用于深度强化学习中区分状态并做出决策（需

要进行全流程动作序列的训练），因此训练神经谓词

所需的数据量远小于深度强化学习所需的数据量。 
基于 NSFOL 的动力电池拆解回收任务定义了

两个神经谓词：目标无遮挡（target_clear）和目标

已对准（target_aim）。并基于该谓词定义了拆解螺

栓所需的 5 个基本动作原语：靠近目标（approach）、
拨动杂物（push）、姿态调整（mate）、螺栓套接

（insert）和解除连接（disassemble）。每个动作原语

的定义中包含执行该动作的前提条件（PRECOND）

和执行后的效果（EFFECT）。执行动作会使得状态

中的某些值从真变成假，某些值从假变成真，为了

方便后续演算，本文把从真变成假的值集中在

negativeEFFECT 中 ， 把 从 假 变 成 真 的 值 放 在

positiveEFFECT 中。动作规划的问题就被转换成了一

个一阶逻辑演算的问题。演算过程中一个动作能否

被执行可以由式（4）得出，其中 s代表当前的系统

状态，它可以通过将神经谓词应用于当前传感数据

得到，也可以在演算中假设某些动作被执行，根据

式（5）获得。 ACTION( )s 表示在状态 s 下可执行

的操作。 RESULT( , )s a 表示在状态 s 下执行动作 a
的结果，可作为下一步演算的状态。这样，系统

可以根据机器人当前的传感数据，通过式（4）和

式（5）迭代搜索出能够到达目标状态的操作序列。

同时，在执行过程中机器人还不断地检查当前的输

入是否与规划过程中产生的预期状态一致，如果不

一致则及时进行调整。整个过程都是可解释的，当

机器人发现自己无法完成任务时，可主动寻求人工

帮助。由于目标明确，人工介入易于实现。此外，

由于人工的介入，正确的操作给系统提供了反向推

理的线索，可为后续实现持续学习提供必要的依

据，具体细节见参考文献[32]。实验表明，该系统

能够根据拆解场景中的不确定因素动态进行调整，

完成目标任务，尤其在不确定环境实验中的整体成

功率达到 98%，表现出较高的自主性。 
 ( )ACTION( ) PRECOND( )a s s a∈ ↔  （4） 

 ( )negative positive

RESULT( , )

EFFECT ( ) EFFECT ( )

s a

s a a

=

- ∪
 （5） 

 
图 3  基于 NSFOL 的机器人任务规划系统框架 
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3.2  基于 NSFOL 的自学习机器人运动规划 
第 3.1 节介绍的系统需要人工首先确定神经谓

词，并采集相应的传感数据训练神经谓词，设计动

作原语对应的逻辑描述 PDDL。本文期望进一步降

低设计部署的难度，系统能够根据人的操作演示，

自动学习所需要的神经谓词以及动作原语的逻辑描

述。为此，本文进一步提出了基于 NSFOL 的自学习

机器人运动规划的系统，其框架如图 4 所示。基于

传感器输入（如 RGB 和深度图像、机器人自身状态

以及力和力矩等信息），系统根据人的操作演示自动

学习与操作任务相关的神经符号运算符（symbolic 
operator）。通过神经符号运算符学习（symbolic 
operator learning，SOL）可以得到概率符号接地

（probabilistic symbol grounding，PSG）模型和状态转

移预测（state transition prediction，STP）模型。其中

概率符号接地模型用于将高维传感器输入状态映射

到规划所需的符号状态，是神经谓词的一种形态。

与第 3.1 节中的神经谓词不同，该形态的神经谓词只

具备准语义，而不具备明确的语义。由于缺乏明确

的语义，如果基于该符号状态定义 PDDL，再依据

PDDL 预测状态的转换，不仅麻烦而且容易出错。

因此系统直接使用状态转移预测模型预测每次动作

执行后的状态。最后，任务规划依据学习得到的神

经符号运算符在状态空间中搜索生成动作序列以达

到目标状态，实现机器人自主任务和运动规划。 

 
图 4  基于 NSFOL 的自学习机器人运动规划的系统框架 

基于 NSFOL 的自学习机器人运动规划的系统

工作流程如图 5 所示。图 5 中专家演示动作序列包

含动作的标签以及动作对应的图像状态。神经符号

运算符学习包含变分自编码器（variational autoen-
coder，VAE）模型、状态聚类和状态转移预测。首

先依据人的操作演示动作序列训练变分自编码器

模型，从而得到神经符号运算符的状态向量表示

（latent vector）。通过对变分自编码器模型中损失函

数的设计，相关联的图像状态向量表示之间的距离

相互接近，不相关的图像状态表示之间相互远离。

变分自编码器的主干网络采用残差网络 ResNet，通
过注意力机制建模空间上下文信息。接下来，系统

根据图像状态向量表示自动地确定聚类类别的数

量，并通过 k-means 对图像状态向量表示进行聚类

 
图 5  基于 NSFOL 的自学习机器人运动规划的系统工作流程 
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1 2, , , nC C C… 。通过对人的操作演示动作序列的学习

还可以得到神经符号状态表示之间的转移关系，状

态转移预测模型基于状态之间的转移关系如 Ppush、

Pmate等预测每次动作执行后的状态。系统依据状态

转移预测在状态空间中搜索出能够实现目标状态

的最优动作序列。基于神经符号自学习的机器人运

动规划方法可以根据当前的环境变化实现在线规

划，若当前状态与执行中的原始规划不一致，则自

动执行重规划。本文在电池螺栓拆卸任务上对基于

神经符号自学习的机器人运动规划方法进行了实

验验证，实验结果与第 3.1 节的基于 NSFOL 的机

器人任务规划方法取得的结果基本一致[33]，在配

置相同的动态环境中总体成功率达到 96%。 
本文通过概率符号接地模型学习得到的概率

状态符号具备典型的准符号空间的特征，任务规

划过程中的准符号如图 6 所示。图 6 中的向量 A、
B、C都是概率状态符号，A由输入图像经过 VAE
编码和相似度分析后产生，B 和 C 则在推理过程

中产生（通过在 A 上应用动作姿态调整和拨动杂

物状态转移预测模型计算获得）。这些概率状态符

号均为可运算的四维向量，具备一定的语义信息。

图 6 中向量 A、B、C下方的图像为将向量解码后

获得的信息。由于注意力模型的影响，解码出的

图像并不是所有位置都是清晰的。通过观察可以

发现，与 C 对应的图像中套筒的正下方有一个清

晰可见的螺栓（六边形），代表套筒在螺栓的正上

方，且没有障碍物；B 对应的图像中，套筒正下

方有模糊的螺栓，说明螺栓已对准，但是螺栓旁

由于障碍物的存在，会影响套接操作；A 对应的

图像除套筒清晰外，其他位置都比较模糊，说明

该状态还没有对准螺栓。这与第 3.1 节中人工定义

的目标已对准和目标无遮挡状态紧密关联。上述

观察很好地解释了需要经过 mate 和 clear 动作，

才能为套接螺栓做好准备的原因。 
3.3  基于 NSFOL 的教育实验评估系统 

教育实验评估系统旨在检查视频中发生的步骤

是否与预先定义的动作规范一致。这与机器人的任务

规划异曲同工，本节以教育领域中的理化生实验为目

标应用，验证神经符号学在该领域的可行性。 
人工智能不断成熟，逐渐成为引领科技发展和

产业变革的重要驱动。在教育领域，人工智能也在

不断地融合教育领域的特点与需求，提供灵活、开

放、平等、个性化的教育资源与服务，在提升学生

学习效率的同时减少教师繁重的日常工作。初高中

的理化生实验教学及考核往往需要教师同时指导

或考核多个学生实验操作，教师工作负担较大，学生

在操作课堂上也难以得到有效的针对性的指导，一些

不规范的操作没有被及时指出并修正，导致在考核中

失分。为此，将人工智能应用于理化生实验评估，并

指出学生操作失分点的工作十分具有现实意义。 
理化生实验评估任务希望输入学生的实验操

作视频及教师评分标准，如图 7 所示，通过人工智

能算法自动地对学生实验操作进行评分，并能给出

具体失分点，准确地指出学生的不规范操作。现存

工作的主要解决思路可以分为两类：第一类是通过

人工编写代码进行评分判定，这种方式的泛化性较

差，难以迁移到新的实验或者新的操作上；第二类

是设计和训练一个端到端的深度学习模型，完成对

视频的评分判定，这种方式的缺点是需要大量数据

（尤其是标注数据），而且缺乏可解释性。教学的关

 
图 6  任务规划过程中的准符号 
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键通常需指出错误点，以便学生及时更正，所有缺

乏可解释性的系统在教育领域几乎不被接受。 
针对现有方法的不足，本文将 NSFOL 框架应

用在理化生场景下并设计了一个实验自动评估系

统。基于 NSFOL 的评估系统框架如图 8 所示，将

教师评分规则输入模型后，经过逻辑解析模块将

自然语言的评分规则转化成为逻辑表达式查询的

形式（如式（6）所示），逻辑表达式由基本的神经

谓词和辅助的逻辑算子（完成基于谓词的物体筛选

（Filter）、计数（Count）、存在（Exist）等操作）构

成。之后评分逻辑表达式在逻辑推理引擎中解析并

执行。执行过程在逻辑表达式的驱动下逐层展开。

当逻辑表达式执行完成后即可得到对应的评分判

定。当评分判定为失败时，系统可通过反向查看逻

辑流，找出导致最终失败的第一个逻辑运算，给出

判错的缘由，实现评分的可解释性。系统可以通过

逻辑规则重新组合神经谓词实现新的判定流程，完

成对新场景的泛化。同时，NSFOL 是一个可微的框

架，该系统可以利用这一特性，用问答的方式完成

图像信息的标注，并基于此完成神经谓词的训练，

降低标注难度和成本。实验中利用可微架构学习出

“左”（left）和“上”（on）两个神经谓词，F1 评分

分别达到 95.7%和 96.7%，充分证明了该方法的有

效性。 
 1 2 3( ) ( ) ( ) ( )nx p x p x p x p x∃ ∧ ∧ ∧ ∧…  （6） 
本文在初中物体天平测量物体重量实验中进

行了初步的测试，定义并基于问答标注数据训练出

了两个关系型神经谓词：一个物体是否在另外一个

 
图 7  理化生实验示例 

 
图 8  基于 NSFOL 的评估系统框架 
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物体上方（on），一个物体是否在一个物体右方

（right）。并基于关系的对称性拓展了下方（off）以

及左方（left）两种关系。实验结果显示，该方法不

仅有很高的准确率（现有实验评分正确率为 100%）

而且有很好的解释性。以评分要点“天平右盘放置

砝码”为例，可以看出图 9（a）满足评分条件，模

型判定得分，置信度为 0.866。如前文所述，该框

架以符号推理为主线，可以准确地指出导致失分的

不规范操作步骤。如图 9（b）所示，由于（伪造）

图像中仅有单侧天平托盘，无法构成“右边托盘”概

念，因此模型在逻辑表达式中指出了错误的步骤为找

不到右边托盘（图 9（b）中 Bad Step 所指位置）；如

图 9（c）所示，托盘上没有砝码，可以看到逻辑流程

中模型准确指出了天平右盘上无砝码（图 9（c）中

Bad Step 所指位置）。为了验证了系统的泛化性，本

文通过简单地调整逻辑表达式实现了“天平左盘放置

待测物体”的判断，实验结果如图 9（d）所示。 
总体而言，由于缺乏视频分割和关键帧提取等

步骤，本系统还不算一个完整的评估系统。但初步

的实验表明，基于 NSFOL 的教育实验视频评估系

统可以准确实现实验评分，并具有一定的可解释性

和泛化性，应用前景广阔。 

4  结束语 

人工智能经过以符号推理为核心的第一代和

以深度学习为代表的第二代，在视觉、听觉等感知

智能层面取得了巨大的进展。但是，目前人工智能

尚不具备推理、规划、类比等高级认知功能，应用

场景受到极大的制约。神经符号学方法尝试将符号

和深度学习方法结合起来，通过神经网络连接感官

处理非结构化数据，通过符号方法实现推理，最终

向高级认知功能推进。本文在深入理解神经符号学

的基础上提出了 NSFOL 框架，基于神经谓词以及

可微推理架构，引入领域知识和人类常识支持更高

效的推理计算。相比于纯符号推理方法和纯深度学

习方法，本文提出的方法可直接接入非结构化数据

进行推理，应用场景丰富，且具备更佳的可解释性

和泛化性。本文在机器人任务规划、自学习机器人

运动规划和教育实验评估 3 个领域中分别验证了该

框架的有效性，展示了不同谓词定义和训练方法及

基于可微推理架构完成目标。未来将致力于进一步

完善 NSFOL 框架：结合领域和常识知识图谱进一

步拓展谓词空间，在符号空间的时域维度拓展推理

能力，支持连续动作和行为的识别等，以支持更加

复杂的认知智能。 
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